
























over  three  campaigns  in  carrot  fields  for  the  detection  of  plants  infected  with  ‘Candidatus 






PLS‐DA, with a 66.4% detection rate for  images obtained in the  laboratory and 59.8% for  images 
obtained in the field. 






disorders  in Apiaceae  [1]. Although  transmission  of  the  disease  occurs mainly  by psyllid  insect 
vectors, it can also occur by grafts or seeds [2,3]. In Europe, this pest is causing damage mainly in 





with  those  caused  by  other  bacterial  pathogens,  such  as  ‘Candidatus  Phytoplasma  asteris’  or 
Spiroplasma citri [5]. In some cases, while the roots are affected, the aerial part of the plant remains 
asymptomatic,  making  visual  detection  difficult.  Therefore,  frequent  sampling  and  laboratory 
analysis are necessary  to determine  the presence of  the bacterial pathogen  in  the plants, which  is 
laborious and expensive for large areas of the crop. 
The use of remote spectral sensors to monitor crops can help in this regard to study large areas 














Ladybird  is  a  fairly  advanced  farm  robot  capable  of  performing  various  inspections  and 
mapping tasks using laser and hyperspectral scanning. It moves autonomously by following Global 
Navigation Satellite System (GNSS) waypoints corrected by real‐time kinematic (RTK) and 4G [13]. 
Shrimp  [14]  is a  flexible general‐purpose robotic data collection platform equipped with different 






































to  each  motor,  which  serves  to  measure  the  distance  travelled  and  trigger  the  cameras.  A 




nm,  three DSLR  (Digital Single Lens Reflex) cameras  (EOS 600D, Canon  Inc,  Japan),  two of  them 
modified  to  capture  images  in  near‐infrared  (NIR)  from  400  to  1000  nm,  and  blue  normalised 
difference vegetation index (BNDVI), respectively. In this later camera, the red filter was replaced by 
another to capture NIR. Thus, the BNDVI is estimated using the blue and NIR channels [22]. Also, a 





blurring  introduced by  the advance of  the robot. These  images were  therefore discarded and not 












was  installed  in  the vehicle, allowing geolocation with an accuracy of around 3 cm  to be able  to 
identify the plants in the images. 
2.2. Field Tests 












































spectrometers  covering  the  ranges  200  to  1100  nm  (AvaSpec‐ULS2048‐USB2,  Avantes,  Inc., 
Apeldoorn, The Netherlands) and 900 to 1700 nm (AvaSpec‐NIR256‐1.7, Avantes, Inc. , Apeldoorn, 
The Netherlands) were used. The raw spectra obtained were normalised by dividing each variable 




deoxyribonucleic  acid  (DNA)  extraction  from  leaves  was  performed  using  the  cetyl 
trimethylammonium  bromide  (CTAB)  method  [25];  then,  DNA  was  analysed  by  real‐time 
Polymerase Chain Reaction (PCR) protocol with two sets of specific primers and probes [26,27] for 
detection of CaLsol. According to the results, these plants would be used for reference in the creation 
of  statistical  models.  Samples  were  also  analysed  for  the  universal  detection  of  ‘Candidatus 
Phytoplasma’  [28]  and Spiroplasma  citri  [29]. After  the molecular  analysis of  the plants, knowing 
which plants were positive and negative for CaLsol, the spectra were randomly partitioned into two 





background using  the 600 nm wavelength, which  showed high  contrast. The average  reflectance 





wavelengths,  the number of which differed depending on whether  they were collected using  the 
hyperspectral or spectrometric system. Partial Least Squares‐Discriminant Analysis (PLS‐DA) was 
used to classify plants as healthy or infected. The average spectrum of each plant was filtered using 
Savitzky‐Golay  (SG)  smoothing  to  eliminate  additive  and  multiplicative  effects.  The  resulting 
spectrum was  then normalised by  the mean centre. A 10‐fold CV was used  to obtain  the optimal 
number of latent variables (LV), as well as an estimate of the error rate of the models [30]. The results 
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Other  classification  techniques were  tested  alternatively  to  PLS‐DA,  trying  to  increase  the 















time.  The  total  cost  of  the  robot  materials,  excluding  the  sensors  and  electronics  that  were 
manufactured in the laboratory to adapt them to this application, was less than €5000, with the motors 


















NDVI  map  was  created  using  the  801  and  656  nm  images  following  the  equation  







made wider and  its remote operation gives  it the flexibility to move  in different environments. In 
addition, it can carry a large payload, which makes it relatively easy to add or change new sensors. 
About other  scouting  robots  for  crop  surveillance,  in many  cases,  they have been developed  for 
particular crops, are more expensive, or they are presented as a black box, giving little information 
about  the design, construction,  functionalities, and cost of  the prototypes. BoniRob  (Robert Bosch 
Start‐up GmbH, Renningen, Germany), is a multi‐purpose robot developed for different applications 


























Figure  6.  Images  of  an  infected  (Calsol‐positive)  carrot  plant  captured  at  420,  700,  and  970  nm, 
respectively. 
Table 1. Plant discrimination  (positive or negative  for CaLsol) using hyperspectral  imaging under 
laboratory conditions. 













(LDA  and QDA),  and  support  vector machine  (SVM)  (cross‐validation)  on  hyperspectral  images 
under laboratory conditions. 
  LDA  QDA  SVM 
Class  Positive  Negative  Positive  Negative  Positive  Negative 
Positive  60.4  39.6  61.4  38.6  61.8  38.2 
Negative  31.8  68.2  31.0  69.0  30.6  70.4 
Table  3  shows  the  predictive  ability  for  the  validation  sets  using  the  data  collected  by  the 
spectroscopic  system.  Since  two  spectrometers were  used, models were  constructed  using  them 
separately and joining them to achieve a single complete spectrum. The results that were objectified 
by PLS‐DA were similar  for  the  two spectral ranges. LDA models were  less accurate even with a 
higher number of LVs. The optimal number of LVs was chosen according to the lowest root‐mean‐
square  error  (RMSE)  obtained  by  cross‐validation  (RMSECV).  Although  the  best  results  were 
achieved using the full spectrum captured by the two spectrometers in the whole range studied (200–






  LV  Positive  Negative 
PLS‐DA 
Full spectrum  5  62.2  72.4 
UV‐VIS‐NIR  6  61.8  69.4 
NIR  8  56.2  59.2 
LDA 
Full spectrum  14  62.2  70.2 
UV‐VIS‐NIR  12  61.2  68.8 
NIR  5  55.4   58.4 
LV = Latent variables; UV = Ultraviolet; VIS= Visible; NIR= Near Inrared. 
Although detection was possible  in  67.3%  of  the  cases using  spectroscopy  and  66.4% using 
hyperspectral  imaging  at  the most  (both  using  the  test  set),  these  results were  achieved  under 
laboratory conditions where the illumination was controlled. The hyperspectral images obtained by 
RobHortic during  the surveys  from  the plants marked  in  the  field were analysed using  the same 
multivariate statistical methods as in the laboratory analyses. However, for these images obtained in 
the field during real monitoring, the best results of the correct detection of the infected plants was 
59.8% using PLS‐DA  in  the  test set, which  is promising  taking  into account  the complexity of  the 






effect  of CaLsol,  (iii)  the  fact  that,  in non‐advanced  stages  of  the disease,  the distribution  of  the 
pathogenic bacteria in the infected plant is not homogeneous, so in a single plant, the bacteria can be 
present  only  in  some  leaves while  others  remain  non‐infected, making  detection  by  optical  or 
molecular means difficult to accomplish, (iv) artefacts introduced by the movement of the robot when 







be  adapted  to  different  types  of  fields  and  crops. A  new  thermal  camera  (A65,  FLIR  Systems, 





the  implementation of  autonomous navigation, but maintaining  remote  control  as  an  alternative 
guidance  system  for  cases  in  which  the  autonomous  guidance  cannot  perform  properly.  The 
integration of all the software is planned under the Robot Operating System (ROS) that is a collection 
of frameworks for robot software development that provides standard services, such as hardware 

















by  the  robot, with  PLS‐DA  being  the  best model with  detection  levels  67.3%  and  66.4%  in  the 
laboratory using spectroscopy and hyperspectral imaging respectively, and 59.8% in the field. 
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